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図 1.6 三次元浸透流解析サンプルモデル図 1.5)  
(a) 広域地質分布 (b) トンネル部モデル 



















 第５章では，今回の研究において地下水影響評価手法として着目した SWING 法およびデ
ータ同化手法を採用した SDA-SWING 法の解説・利便性およびその解析アルゴリズムが持
つ課題について，冠山峠道路第 2トンネル工事・北陸新幹線第 2福井トンネル工事という 2
つのトンネルにおける導入事例の紹介を含めて解説を行う．そのうえで，課題解決のための
方針を提示する． 
 第６章では，解決案１として，現状の SWING 法が採用している Bear の式を 2 次元流れ
に拡張した西垣提案式に置き換えたうえで，これまでの SWING 法では考慮していなかった
切羽前方の水位低下を考慮する解析法に関する具体的なアルゴリズムの解説を行う．本手
法を SDA-FW-SWING 法と名付ける．そのうえで，第 5章で上げた 2つのトンネルにおいて
それぞれ 3 つのデータ同化手法を用いた再検証を行い，改善案の効果およびデータ同化手
法の選定を行い，その結果について論述する． 


















































図 1.6 本論文の構成 
第１章 序論 
  ・研究の背景、目的および論文の構成 
第２章 山岳トンネルにおける地下水影響評価手法に関する既往の研究と知見 
  ・地下水影響評価手法，地下水情報化施工の概要および既往の研究と知見 
第３章 データ同化手法概要 
  ・KF/拡張 KF, EnKF, PF の解説 
第４章 機械学習概要 
  ・ニューラルネットワーク，ディープラーニングの解説 
第５章 SDA-SWING 法による地下水影響評価概要 
 ・SWING 法，SDA-SWING 法の解説および課題の提示 
・実トンネルにおける SDA-SWING 法の適用例の紹介および感度分析 
 ・アルゴリズムの課題およびその改善の提示 
第６章 改善案１：流れの次元の拡張（SDA-FW-SWING 法） 
  ・西垣式の導入および前方水位低下の影響考慮 
  ・データ同化 3手法の比較および最適手法の選定 
第７章 改善案２：データ同化手法における深層学習の組み込み（DeepSWING 法） 
  ・アルゴリズム解説，深層学習部分の感度分析 








1.1) 一般社団法人日本トンネル技術協会 WEB：https://www.japan-tunnel.org/tookei_tunnel 
1.2) 横田高良：山岳トンネル工法の今昔，土木学会論文集第 340 号，Ⅵ-1，pp.91-96，1984. 
1.3) 中出剛：山岳トンネルにおける環境保全に配慮した地下水環境変化の抑制手法に関す 
る研究，岡山大学博士論文，2018． 
1.4) 西日本新聞 WEB：https://www.nishinippon.co.jp/item/n/422557/，2018． 



































































































































































































































































図 2.5 TOWNBY による準三次元水収支シミュレーション概要 2.17)  







































































































































































































































































































































































































































 人工的に大地に大電流を流すことで数百～2km の深度まで調査可能（CSMAT 法）だが、
その分調査設備が大がかりになり，現地条件により実施が難しい場合が多い． 










































































































ーリング機械を用いて試掘削を行うものである．切羽から 1 週間～1 カ月先の切羽の地山状














































































































図 2.23 Geo-Inverse による浸透流逆解析の事例 2.33)  








































図 2.24 三次元浸透流解析を用いた地下水情報化施工概要（１）2.36) 
(a) 地質縦断図 (b) 調査ボーリング位置図 










































































































 (a) 山岳トンネル工事における既往の地下水影響評価手法について，6 種類の手法にお 
ける概要および課題点の検証を行った．基本的に解析時間・精度および実施に必要な
データ量は手法の複雑さに比例する． 






 (d) 切羽前方探査においては，先進ボーリングにおいて得られる情報が地下水影響評価 
を実施するうえで最も有効なものである． 
 (e) 地下水影響評価手法にて，トンネルのモデル化を行ったうえで計測結果に基づき評 
価モデルを逐次修正していく．この一連の流れを地下水情報化施工と定義した． 




 (g) 上記理由により，修正作業ごとに専門の解析技術者による数週間程度の作業が必要 
となり，リアルタイムでの評価が難しい． 
 (h) 以上の課題を踏まえたうえで，地下水情報化施工に関する今後の方向性を示した． 
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3.7), 3.8)．初期の状態ベクトル x0の近似値が𝑥 であるとすると，両者の関係は式(3.1)にな
る． 
 








𝑥 = 𝑓 (𝑥 ) ≅ 𝑓 (𝑥 ) = 𝑥 (3.2) 
 
これを解析終了ステップである時刻 T まで繰り返すと，式(3.3)に示す時刻 T における状
態ベクトル𝑥 が得られる． 
 
𝑥 ≅ 𝑓 (𝑥 ) (3.3) 
 
ここで，数値解析において近似等号は扱いづらいため，確率分布を考える．初期条件が
ある確率分布𝑝(𝑥 |𝑥 )に従うものとし，この時間発展を追う．この時，近似初期条件𝑥 に
おける𝑥 の確率分布は，𝑥 ，𝑥 の同時分布𝑝(𝑥 , 𝑥 |𝑥 )を𝑥 について周辺分布を求めること
で式(3.4)が得られる． 
 
𝑝(𝑥 |𝑥 ) = 𝑝(𝑥 , 𝑥 |𝑥 )𝑑𝑥 = 𝑝(𝑥 , 𝑥 )𝑝(𝑥 |𝑥 )𝑑𝑥 (3.4) 
 
同様に，時刻 T まで計算すると，式(3.5)となる． 
 
𝑝(𝑥 |𝑥 ) = 𝑝(𝑥 |𝑥 )𝑝(𝑥 |𝑥 )𝑑𝑥 (3.5) 
 
以上をまとめると，初期条件の確率分布𝑝(𝑥 |𝑥 )が広がりを持つならば，𝑝(𝑥 |𝑥 ), …, 



















誤差を示す．状態ベクトルを確率分布で書けば𝑝(𝑥 |𝑥 , 𝑣 )となる。この確率分布を𝑣 に
ついて周辺化すると式(3.8)が得られる． 
 







𝑥 |𝑥 ~𝑝(𝑥 |𝑥 ) (3.9) 
𝑣 ~𝑝(𝑣 ) (3.10) 
𝑥 = 𝑓 (𝑥 ) + 𝑣 (3.11) 
 
式(3.9)～(3.11)をシステムモデルという．これより，初期状態及び時間発展の不確実性を
考慮した𝑝(𝑥 |𝑥 )(t=1,…,T)が得られる． 
 
２） 観測モデル 





 ここでは，システムモデルにより得られた状態ベクトル𝑥 , 𝑥 , …, 𝑥 と観測ベクトル𝑦 , 



















れる状態ベクトルの確率分布𝑝(𝑥 )であるので，観測対応量ℎ (𝑥 )も確率分布𝑝(ℎ (𝑥 ))に従
う。不確実性を考慮した解析結果と確定した観測データと比較するために，確率分布
























𝑥 = 𝑓 (𝑥 ) + 𝑣 (3.14) 












𝑥 ~𝑝(𝑥 ) (3.16) 
𝑣 ~𝑝(𝑣 ) (3.17) 





す．ここでは，条件付き分布を𝑝(𝑥 |𝑦 : )として，状態量推定に関する予測とフィルタリン




図 3.1 状態量推定のための漸化式の模式図 3.9) 
 
 まず，時刻𝑡-1 までの観測データ𝑝(𝑦 : )に基づいた，時刻𝑡-1 の状態ベクトルの分布が
フィルタ分布𝑝(𝑥 |𝑦 : )である．このフィルタ分布が与えられると，予測の操作によ
り，時刻𝑡の予測分布𝑝(𝑥 |𝑦 : )が計算できる．この予測分布は，時刻𝑡-1 までの観測デー
タに基づいた現在の状態ベクトルの予測分布である．時刻𝑡の予測分布が得られると，時刻














一期先予測では，時刻𝑡の状態ベクトル𝑥 | が，𝑥 | と分散共分散行列𝑉 | のガウス
分布であると仮定する．よって，式(3.19)，(3.20)により，𝑥 | を求める．また，一期先の
予測分布がガウス分布となるので，時刻𝑡における状態のフィルタ分布もガウス分布とな
る。よって，式(3.21)～(3.23)より，𝑥 | を求める． 
 
𝑥 | = 𝐹 𝑥 | (3.19) 
𝑉 | = 𝐹 𝑉 | 𝐹 + 𝐺 𝑄 𝐺 (3.20) 
𝐾 = 𝑉 | 𝐻 𝐻 𝑉 | 𝐻 + 𝑅 (3.21) 
𝑥 | = 𝑥 | + 𝐾 𝑦 − 𝐻 𝑥 | (3.22) 
𝑉 | = 𝑉 | − 𝐾 𝐻 𝑉 | (3.23) 
 
 ここで，𝐹 ，𝐺 ，𝐻 は確率変数ではなく，確定した値をとる行列である。𝐹 はシミュレ
ーションモデルが線形であること，𝐻 は観測行列として状態ベクトルの線形変換で観測ベ
クトルの対応量を得られることを示している．𝐺 はガウス分布に従うシステムノイズの線

































































𝑥 | = 𝑓 𝑥 | , 𝑣 (3.26) 

















𝑥 = 𝑓 (𝑥 ) + 𝑣 (3.28) 






システムノイズ𝑣 ~p(𝑣 )は任意の分布とし，観測ノイズ𝑤 は平均 0，分散𝑅 の正規分布
𝑁(0, 𝑅 )に従うものとする．EnKF においては，状態変数の確率分布が非ガウス性でも演算
できるように，アンサンブル近似を用いて分布の近似を行う．アンサンブル近似では，状






































} を𝑁(0, 𝑅 )か



















































+ 𝐾 𝑦 + 𝑤
( )
− 𝐻 𝑥 |
( ) (3.36) 
 
(3) アンサンブルカルマンフィルタのまとめ 





















まず，非線形演算子ℎ (𝑥 )を用いる状態空間モデルを式(3.37)，(3.38)に示す． 
 
𝑥 = 𝑓 (𝑥 , 𝑣 ) (3.37) 















また，式(3.40)，(3.41)に示す拡大観測行列𝐻 ならびに𝑓 を決める． 
 
𝐻 = (𝑂 × 𝐼 × ) (3.40) 
𝑓 (𝑥 , 𝑣 ) =
𝑓 (𝑥 , 𝑣 )










𝑓 (𝑥 , 𝑣 )
ℎ 𝑓 (𝑥 , 𝑣 )
= 𝑓 (𝑥 , 𝑣 ) (3.42) 
𝑦 = ℎ (𝑥 ) + 𝑤 = (𝑂 × 𝐼 × )
𝑥
ℎ (𝑥 )






𝑥 = 𝑓 (𝑥 , 𝑣 ) (3.44) 









𝑥 | = 𝑓 𝑥 | , 𝑣 (3.46) 















~𝑝(𝑥 , 𝐴))を生成する． 
2) 𝑡=1,…, 𝑇について(a)～(e)のステップを実行する． 
(a) 各 i（i=1,…,N）について，システムノイズを表現する乱数𝑣( )を生成する． 
(b) 各 i（i=1,…,N）について，𝑥 |
( )
= 𝑓 𝑥 |
( )




(c) 各 i（i=1,…,N）について，尤度𝜆( ) = 𝑝 𝑦 |𝑥 |
( )
を計算する． 
(d) 各 i（i=1,…,N）について，正規化した尤度𝛽( ) = 𝜆( )/(∑ 𝜆( ))を求める． 
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Propagation method）4.4), 4.5)がある。また，図 4.2に示すように，回路網の構造は Rosenblatt に































 層状に並べたニューロンが隣接層間のみで結合した構造を持った NN の一つである．
複数の入力に対して，活性化関数を用いて，1 つの出力を持つ． 
自己符号化器： 




認識のために開発された NN の一つである． 
再回帰ニューラルネットワーク： 
 自然言語など，入力データの長さが定まっておらず，その要素の時系列の特徴の抽出が重
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図 5.1 トンネル湧水に伴う地下水の流れ 5.1) 










図 5.3 トンネル掘削の進捗に伴う単位スライスボリュームの累積 
 



















(𝐻 − ℎ )
2𝑅
dt = 𝜆
(𝐻 − ℎ )
3















1 − 𝑒 ( ) (5.3) 
 











(𝐻 − ℎ )
2𝑅
=




1 − 𝑒 ( )
(5.5)
 
































図 5.5 各 slice から算出される湧水量 










（EnKF）である．本節では，坑口湧水量を観測データとして EnKF の処理を行う SDA-
SWING 法のアルゴリズムを説明する． 
 
１） SDA-SWING 法の状態空間モデルの定義 





𝑥 = 𝑓 (𝑥 , 𝑣 ) (5.7) 




𝑥 ~N(?̅?, 10 ) (5.9) 
𝑥 = 𝑥 + 𝑣 (5.10) 
𝑣 ~𝑁(0, 𝑄) (5.11) 









𝑥 = 𝑥 + 𝑣 (5.13) 
SWING 法における状態変数ベクトルは透水係数 k，間隙率 λe，降雨浸透量 ε の３つであ
り，観測変数ベクトルは坑口湧水量 Q，周辺井戸の地下水位 hwell，降雨量 R，沢水流量
Qriverの 4つである．また，EnKF では状態変数の確率分布がガウス分布に近いほど精度面















































































ℎ (𝑥 ) = 𝑓 _ =
𝑘 (𝐻 − ℎ )
2 𝑥
(𝐻 − ℎ )
2𝜀




















































(𝐻 − ℎ ) + ℎ (5.19) 
 
と表すことができる．この分割されたスライス（slice A）には，単位スライスボリューム
とは異なる透水係数𝑘 ，𝜆 を与えることにする．よって地下水位は，次式のようになる． 
 




𝑅 (𝑡) = 𝑘
(𝐻 − ℎ )
2𝜀








ℎ (𝑥 ) =
𝑥 − 𝑥
𝑅






𝑦 = 𝐻 − ℎ (5.23) 
ℎ (𝑥 ) = 𝑓 = 𝐻 − ℎ (𝑥 ) =
𝑥 − 𝑥
𝑅

















































































































図 5.10 ４段タンクモデルによる降雨浸透模式図 5.22)  































































図 5.12 トンネル直上の地下水位低減関数の経時特性 5.14) 
 
  












































































































図 5.13 地山分類に応じた透水係数の決定方法 5.30) 
  






















地層 間隙率 有効間隙率 地盤 間隙率 有効間隙率 
沖積礫層 35 15 洪積砂礫層 30 15～20 
細砂 35 15 砂層 30～40 30 
砂丘砂層 30～35 20 ローム層 50～70 20 
泥粘土質層 45～50 15～20 泥層粘土層 50～70 5～10 
 
岩盤（多数の実測値を整理した） 
















































岩 石 見かけ比重 有効間隙率（%) 
安 山 岩 2.70 0.72 
玄 武 岩 2.75 1.10 
花 崗 岩 2.60 1.11 
石 灰 岩 2.67 1.70 
砂   岩 2.35 9.25 
片 麻 岩 2.66 0.78 


















物 質 ｎ Sy 透水係数(m/秒） (m/日)
粘土 45 3 5.00E-07 0.04
砂 35 25 4.00E-04 34.5
礫 25 22 2.50E-03 216
砂礫 20 16 1.00E-03 86
砂岩 15 8 3.50E-04 30
石灰岩・頁岩 10 2 5.00E-07 0.04










沖積 礫 層 25 15 10
細 礫 層 35 15 20
砂 丘 砂 層 30～35 20 10～15
泥 粘 土 質 泥 層 45～50 15～20 30
洪積 砂 礫 層 30 15～20 10～15
砂 層 35～40 30 5～10
ロ ー ム 層 50～70 20 30～50
泥 層 粘 土 層 50～70 5～10 45～60
凝 灰 岩 20～65 <5～10 箱根山および大室山産
浮 石 層 60～70 10～20 箱根山産
（ 多 孔 質 ） 溶 岩 40 30 10 富士山駒門溶岩
第三紀 砂 岩 40 5 35 埼玉県比企丘陸産
泥 岩 50 殆50 三浦半島産
地層の種類















































１） SDA-SWING 法の解析結果の特徴 
 SDA-SWING 法における状態変数ベクトルは土質定数であり透水係数 k，間隙率 λe，降雨
浸透率 ε の三つである．また，本章における検証は数値実験のため，観測変数ベクトルは坑
口湧水量 Q のみである．ただし，状態変数ベクトルのうち特に解析結果に大きな影響を与
える透水係数 k にのみシステムノイズ vt を与えるものとする．ここで Q は各スライスあた



















    ※𝐾 = ln(𝑘 ) (5.27) 





















𝑸 = 𝑸𝒔𝒍𝒊𝒄𝒆𝟏 + 𝑸𝒔𝒍𝒊𝒄𝒆𝟐 
𝑸𝒔𝒍𝒊𝒄𝒆𝟐 
𝑸𝒔𝒍𝒊𝒄𝒆𝟏 




次に，アンサンブルメンバーについて説明する．SDA-SWING 法では 2,500 個のアンサン
ブルメンバーを使用しており，解析対象区間が新しいスライスに入ったとき，そのスライス
にメンバーを発生させる．本検証で用いるアンサンブルメンバーの数は全て 2,500 個とし





２） 双子実験による SDA-SWING 法に実装した EnKF の有効性の実証 






トンネル湧水量”に近似することができれば，SDA-SWING 法に実装した EnKF の妥当性を
示すことができる． 








図 5.16 双子実験のフロー 
  







































った解析結果を図 5.18，5.19に示す．図 5.18では坑口湧水量の解析結果，図 5.19では各

















図 5.19 偽の透水係数 5.0×10-8(m/s)の場合の透水係数の遷移  















図 5.21 偽の透水係数 5.0×10-6(m/s)の場合の透水係数の遷移 

























最大値 5.549 26.218 
平均 4.956 5.491 





空間モデルとノイズを再掲する。𝑣 はシステムノイズであり，𝑤 は観測ノイズである． 
 
𝑥 = 𝑓 (𝑥 , 𝑣 ) (5.29) 
𝑦 = 𝐻 (𝑥 ) + 𝑤 (5.30) 
𝑣 ~𝑁(0, 𝑄) (5.31) 




























観測ノイズの分散値 1.0  1.0E-1  1.0E-2  1.0E-3  1.0E-4  1.0E-5 
 
E =










散値を 1.0E-3 以下にすることで，データ同化後の透水係数は 1.0E-9(m/s)のオーダーまで評
価すると，最大値，平均値，最小値ともに 5.00E-7(m/s)となった．また，湧水量の相対残差













図 5.22 観測ノイズの分散値ごとのデータ同化後の透水係数の解析結果 
 
表-5.7 偽の透水係数 5.0×10-8(m/s)の相対残差の解析結果 
 
観測ノイズの分散値 1.0 1.0E-1 1.0E-2 1.0E-3 1.0E-4 1.0E-5 
相対残差 
湧水量 
最大値 2.64E-1 4.20E-2 4.50E-3 4.07E-4 4.50E-5 4.75E-6 
平均値 1.12E-2 1.26E-3 1.56E-4 2.75E-5 1.60E-6 1.61E-7 
最小値 1.58E-4 4.75E-6 4.54E-6 1.01E-7 5.26E-11 3.08E-10 
 
表-5.8 偽の透水係数 5.0×10-8(m/s)のデータ同化後の透水係数の解析結果 
 




最大値 5.55E-7 5.07E-7 5.01E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 
平均値 4.96E-7 4.99E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 
最小値 2.71E-7 4.59E-7 4.95E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 
 
(b) 初期透水係数を高く設定した場合 
 初期透水係数を 5.0×10-6(m/s)として，ノイズに関する双子実験を実施した結果を図 5.22，
表-5.9，5.10に示す．図 5.23から観測ノイズの分散値を小さくするとデータ同化後の透水
係数はモデルに与えた透水係数の真値である 5.0E-7(m/s)に収束する．表-5.10から観測ノイ
ズの分散値を 1.0E-3 にすることで，データ同化後の透水係数は 1.0E-9(m/s)のオーダーまで
評価すると，平均値，最小値は 5.00E-7(m/s)，最大値も 5.05E-7(m/s)以下となった．また，湧
水量の相対残差は観測ノイズの分散値 1.0E-3 において平均値において 5.64E-5 となった．こ












図 5.23 観測ノイズの分散値ごとのデータ同化後の透水係数の解析結果 
 
表-5.9 偽の透水係数 5.0×10-6(m/s)の相対残差の解析結果 
 
観測ノイズの分散値 1.0 1.0E-1 1.0E-2 1.0E-3 1.0E-4 1.0E-5 
相対残差 
湧水量 
最大値 1.37E+0 3.63E-1 4.25E-2 4.53E-3 4.40E-4 4.54E-5 
平均値 3.82E-2 4.83E-3 5.26E-4 5.64E-5 5.71E-6 5.49E-7 
最小値 1.73E-5 2.03E-5 2.39E-6 1.46E-7 1.77E-8 6.73E-10 
 
表-5.10 偽の透水係数 5.0×10-6(m/s)のデータ同化後の透水係数の解析結果 
 




最大値 2.80E-6 9.29E-7 5.43E-7 5.05E-7 5.00E-7 5.00E-7 
平均値 5.51E-7 5.05E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 
最小値 4.48E-7 4.93E-7 4.99E-7 5.00E-7 5.00E-7 5.00E-7 
  












項目 更新前 更新後 
システムノイズの分散値 1.0 1.0 




初期透水係数(m/s) 5.0×10-8 5.0×10-6 
透水係数 
(m/s) 
ノイズの設定 更新前 更新後 更新前 更新後 
解析 
終了時 
最大値 5.55E-7 5.00E-7 2.80E-6 5.05E-7 
平均 4.96E-7 5.00E-7 5.51E-7 5.00E-7 







と，小さくした場合の SDA-SWING 法の適応性を考える． 
 
  

























テムノイズの分散値 1.0，観測ノイズの分散値 1.0E-3）を用いて，表 5.4 に示す物性値を持
つ仮想トンネルから表-5.13 に示すように平均地下水頭を変更した解析モデルにおいて解
析を実施した坑口湧水量の相対残差の結果を表-5.14に示す．相対残差の値は前節と同様に，






平均地下水頭(m) 30 150 500 1,000 2,000 
最大値 4.56E-4 4.07E-4 4.56E-4 4.85E-4 4.64E-4 
平均値 1.70E-5 2.75E-5 1.71E-5 1.78E-5 1.58E-5 
最小値 7.86E-7 7.60E-8 1.36E-7 5.20E-8 2.87E-8 
 
 









節と同様に平均地下水頭を変更しても，全て最大値は 1.0E-3 のオーダー，平均値も 1.0E-5
のオーダーとなった． 
 
表-5.15 偽の透水係数 5.0×10-6(m/s)の相対残差の解析結果 
 
透水係数(m/s) 5.00E-7 
平均地下水頭(m) 30 150 500 1000 2000 
最大値 3.97E-3 4.53E-3 4.40E-3 4.57E-3 4.68E-3 
平均値 5.20E-5 5.64E-5 5.45E-5 5.78E-5 5.80E-5 






























１） 冠山峠道路第 2トンネル工事 
 
(a) SDA-SWING 法の導入に至る経緯 





















 突発湧水の経緯を記す．坑口より 800m 付近において切羽湧水量の増加が確認されたこと
から，Φ60，L=30m×3 本の水抜きボーリングが計画された．しかし，一回目のボーリング

















図 5.25 突発湧水状況写真  































表-5.15 SDA-SWING 実施ケース一覧 
 















































図 5.26 SDA-SWING 法における地下水位の更新 
 
  






































(c) 掘削進捗 2,130m 実績 
図 5.27 SDA-SWING 法による坑口湧水量予測結果（冠山 TN）  






































(c) 掘削進捗 2,130m 実績 



























































２） 北陸新幹線第 2福井トンネル工事 
 
(a) SDA-SWING 法の導入に至る経緯 
表-5.16 にトンネル工事の概要を，図 5.30 に地質断面図を示す．本トンネル計画地域の
基盤岩の大部分は新第三紀糸魚類層甲楽城火山岩類から構成され，変朽安山岩質溶岩を主
体として掘削が進むにつれて凝灰角礫岩に変化する．両岩種の境界部は沢状地形になって
おり，基底流量 50～300ℓ/min 程度の河川が流れている．また，この部分は土被り 50cm の低
土被り部となっている． 
本トンネルの設計においてはこの低土被り部の施工にあたり，高密度ポリエチレン管















を設置して TD=110m 位置から掘削を開始している．図 5.33 に平面位置図を示す．また，
想定外の破砕帯を事前に把握するため，全線に渡り DRISS による探り削孔を 30m おきに実


























































































図 5.31 低土被り部対策状況 



















































































図 5.34 DRISS データシート例  









表-5.17 SDA-SWING 実施ケース一覧 
 































図 5.35 土被りが大きい場合の集水モード  
不飽和領域 




































































(c) 掘削進捗 1,490m 実績 
 














































(c) 掘削進捗 1,490m 実績 
 











図 5.38に DRISS より得られた穿孔エネルギーと実績湧水量との関係を，図 5.39に穿孔






















(b) DRISS 移動平均（30m 区間） 










図 5.39 穿孔エネルギーと同定後透水係数との関係  




５．６ SDA-SWING 法の解析アルゴリズムにおける課題 





















 穿孔エネルギーのように直接 Bear の式に組み込まれておらず，透水係数との直接的な関












(a) 逐次型データ同化を導入した地下水情報化施工簡易システム（SDA-SWING 法）につ 
いて，その理論および初期値の設定方法に関する説明を行った． 
(b) 数値実験により SDA-SWING 法および実装している EnKF の性能を行った結果， 
EnKF の性能は妥当であり，またフィルタリングを行うのに最適なシステムノイズおよ 
び観測ノイズの値を示した． 
(c) SDA-SWING 法を冠山峠道路第 2トンネル工事および北陸新幹線第 2福井トンネル工 
 事に適用した事例を紹介し，本手法における以下の課題を明らかにした． 
  ・ SDA-SWING 法における各スライスは独立して Bear の式が適用されており，前方 
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R(t = ∞) = 1.22
𝑘
𝜀
























Bear の式は，以下に示す通り影響範囲 R(t)と流量 q(t)の時系列変化の式となっている． 
𝑅(t) =
𝑘(𝐻 − ℎ )
2𝜀
1 − 𝑒 ( )  
𝑞(𝑡) =





𝑅(t = ∞) =
𝑘(𝐻 − ℎ )
2𝜀
 
𝑅(t) = 𝑅 t = ∞ ・ 1 − 𝑒 ( )  
 α(t) = 1 − 𝑒 ( ) と置くと，𝑅(t) = 𝑅(t = ∞)・𝛼(t) 
 
𝑞(𝑡 = ∞) =
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図 6.2 事前の施工に伴う水位低下の考慮 
 
図 6.2 で示した青色の斜線で示した事前の施工に伴い生じた新たに解析対象となる単位
スライスボリュームからの湧水量 Qと等価の西垣式での経過時間 Tを式(6.5)より求める． 
 






q(t + T) =












































































 また，従来の SDA-SWING 法においては，データ同化手法として EnKF が用いられてき
た．これは、SWING 法において説明変数を透水係数 k とした場合，下記に示すように観測
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図 6.7 流れの次元の考慮の有無による SDA-SWING 実施結果の違い（冠山 TN） 
 
表-6.1 相対残差一覧表（冠山 TN） 
 
相対残差 SDA-SWING 法 SDA-SWING-FW 法 
最大値 4.151 0.800 
































































































































既施工区間  予測区間 















表-6.2 データ同化手順の比較条件（冠山 TN） 
フィルタリング手法 


































 透水係数のフィルタへの入力単位は、従来 X=K*1e8 としている．これは、透水係数の実
数で入力すると小さすぎるためである．しかし，1e8 倍しても，低透水区間で予想される透
水係数が 1e-8 よりも小さい場合には X が 1以下と非常に小さくなるため，アンサンブルを
発生させた際に重みがかかりにくい． 









































































ちなみに，3手法の中では PF がもっとも精度が悪く，解析結果のばらつきが大きい． 
 そこで，アンサンブルの平均を対数平均で算出することにより、極小透水係数の重みが軽








































































表-6.3 データ同化三手法の比較条件（第 2福井 TN） 
 
フィルタリング手法 











































































































視されないようにすることで，EnKF や PF の解析結果透水係数が EKF に近くなり湧水量の





















































































 アンサンブルを発生させる EnKF と PF においては，平均の手法を線形平均とすると低透
水区間の誤差が大きく，対数平均にしておくことが望ましい．EKF ではアンサンブルは関
係ないためこの問題はないが，より初期値が重要な要素となってくる． 






 以上の考察から，地山の状況にもよるが，改善案 1 を反映した SDA-SWING 法における
基本的な初期モデルとしては、以下の組み合わせがベストと思われる． 
・透水係数の入力方法： X=K*1e10(K=1e-10 もしくは任意の値※) 







































図 6.21 湧水量予測におけるデータ同化範囲例  
i i-1 i-2 … i+1 i+2 … i+j 





i i-1 i-2 … i+1 i+2 … i+j 
地層区分②：x2 地層区分①：x1 地層区分②：x2 地層区分①：x1 

















































(c) 上記解析においてデータ同化手順の比較検証を行った．その結果，EnKF/EKF と PF を 
比較すると，低透水区間では場合によっては PF の方が精度よく合っていることもあるが，
全体としてみると EnKF/EKF の方がバランスよく同定できている．また，PF では乱数の
影響を大きく受けるため，全く同条件での解析でも大きく違った答えになることもあり，
解析結果の信頼性が不安定になる． 
(d) EKF においてはアンサンブル近似を用いないため，カルマンゲインの計算が煩雑で 
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山の物性値予測を SDA-SWING 法に組み込む方法を提案し，その効果について検証を行う． 
 まず，7.2 節において，データ同化手法に深層学習を組み込むための一般的な考え方につ
いて説明する．次に，7.3 節において，SDA-SWING 法に深層学習を組み込む具体的手順に
















































































７．３ SDA-SWING 法への深層学習の適用 
１） DeepSWING 法の開発 
前節における課題定義を受けて，SDA-SWING 法において深層学習を組み込んだ．図 7.1
に概要図を，図 7.2に計算フローを示す．概要としては，既施工区間における同定済の透水




こで，本解析手法を DeepSWING 法と名付ける． 
具体的手順は以下の通りである． 
・地山を掘削方向にスライス分割し，トンネル位置を考慮した 2 次元井戸モデルを作成す













































(b) DeepSWING 法 
 






















































図 7.2 計算フロー図 
START 
END 
掘削方向スライス分割・スライス毎の初期説明変数 z の設定 
設計条件・事前調査・過去実績等 
















他工事実績より得られた相関性を基に、説明変数 z より求める 
初期設定②（深層学習・補正式） 
前方探査実施：説明変数 z、目的変数 x、将来予測の更新 






Neural Network Console を用い，各 Node 数 100 の 7層パーセプトロンモデルとし，活性化















































 掘削進捗 300m における予測結果を図 7.5に，掘削進捗 600m おける予測結果を図 7.6

































































































































































































































































































































































































































































































 各進捗における学習状況を図 7.8～図 7.10に示す．300m 地点での実績を学習データと
した場合，TRAINING ERROR が 1.0 程度まできれいに収束しているのに対して，




















































































うえで①’後半の区間における湧水量の予測を行った結果を図 7.17 に示す．図 7.15 にお
いては，相関係数こそそれほど高くないが，全体の湧水量傾向は実績値に近似し，特に湧水

























































図 7.12 解析区間（竜飛側先進導坑）の実績湧水量および地質縦断図 7-1) 


























































































































































図 7.19 図 7.17 における直前切羽湧水量の説明変数への 














例えば Rahul G. Krishnan ら 7-2)は，変分オートエンコーダを用いることでエンコーダの
出力構造を正規分布に近づけた深層学習部分を，カルマンフィルタのシステムモデルおよ
び観測モデルに置き換えるという手順で二つの手法を融合させた Deep Kalman Filter という
新しいシステムを提案している．図 7.20に変分オートエンコーダの構造図を，図 7.21に














































































 (b) SDA-SWING 法において切羽前方地山の透水係数をより高精度で予測するため，既 
  施工区間における同定済の透水係数 k と各種地山特性との相関を学習データとし，未 
  施工区間の透水係数 k を機械学習により予測する手法をデータ同化手法に組み込んだ． 
この手法を DeepSWING 法と名付けた． 
 (c) 深層学習部分の感度分析として，北陸新幹線第２福井トンネル工事における各種地 
山特性より，SDA-SWING 法の実施より得られた地山透水係数の予測を行った．得られ 
た知見は以下の通りである． 
   ・あるモデル化誤差を持つ観測方程式に対し，観測値と観測方程式に内在する状態 





   ・突発湧水発生箇所を事前に予測するには，突発湧水と相関性の高いデータが得られ 
るような前方探査手法を採用し，得られた値を説明変数に追加する必要がある． 
 (d) トンネル湧水問題への深層学習適用に関する参考事例として，青函トンネル竜飛 
側先進導坑の施工時に得られた切羽湧水量および地質データを用いた機械学習による 
未施工区間の湧水量予測に関する論文を紹介し，誤差要因の分析および DeepSWING 法 
を用いることで予測精度の向上が見込める可能性を確認した． 
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第８章 DeepSWING 法の実トンネル工事への適用 
 
８．１ はじめに 
 第６章および第７章で示した二つの改善案より，新たに DeepSWING 法を提案した．図































図 8.1 DeepSWING 法構築の流れ  











































アンサンブルノイズ分散値 100,000（5 桁） 
システムノイズ分散値 100,000（5 桁） 




























































































































図 8.2 DeepSWING 法における説明変数（冠山 TN）  






































(c) 学習データ：2,000m 実績（従来型-前方水位低下未考慮） 
図 8.3 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（冠山 TN） 






































(c) 学習データ：2,000m 実績（従来型-前方水位低下未考慮） 
図 8.4 全ての説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（冠山 TN） 






































(c) 学習データ：2,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.5 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（冠山 TN） 






































(c) 学習データ：2,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.6 全ての説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（冠山 TN） 






































(c) 学習データ：2,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.7 土被りのみを説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（冠山 TN） 






































(c) 学習データ：2,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.8 土被りのみを説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（冠山 TN） 


















































































































































































(c) 学習データ：1,000m 実績（従来型-前方水位低下未考慮） 
図 8.10 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（第 2福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（従来型-前方水位低下未考慮） 
図 8.11 全ての説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（第 2福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.12 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（第 2福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.13 全ての説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（第 2福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.14 土被りのみを説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（第 2福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.15 土被りのみを説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（第 2福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.16 穿孔ｴﾈﾙｷﾞｰのみを説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（第 2 福井 TN） 






































(c) 学習データ：1,000m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.17 穿孔ｴﾈﾙｷﾞｰのみを説明変数を用いた将来予測結果：湧水量（第 2福井 TN） 



















































図 8.18 DeepSWING 法における説明変数（A ﾄﾝﾈﾙ）  






































(c) 学習データ：1,500m 実績（従来型-前方水位低下未考慮） 
図 8.19 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（A ﾄﾝﾈﾙ） 






































(c) 学習データ：1,500m 実績（従来型-前方水位低下未考慮） 
図 8.20 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（A ﾄﾝﾈﾙ） 






































(c) 学習データ：1,500m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.21 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（A ﾄﾝﾈﾙ） 






































(c) 学習データ：1,500m 実績（前方水位低下考慮） 
図 8.22 全ての説明変数を用いた将来予測結果：透水係数（A ﾄﾝﾈﾙ） 






いう結論になった．そこで，Aトンネルの各ケースの学習データに，冠山 TN と第 2福井
TN の事例を追加学習させることにより，情報量を増やす試行計算を行った．このとき，冠
山 TNは掘削進捗 1,000m，冠山 TNは 2,000m の学習データを Aトンネルにおける各ケース









































































































(c) 学習データ：1,500m＋冠山・第 2 福井 TN 実績（前方水位低下未考慮） 
図 8.24 他トンネル実績を用いた将来予測結果：透水係数（A ﾄﾝﾈﾙ） 






































(c) 学習データ：1,500m＋冠山・第 2福井 TN 実績 （前方水位低下未考慮） 
図 8.25 他トンネル実績を用いた将来予測結果：湧水量（A ﾄﾝﾈﾙ） 









学習データを，図 8.26に学習データを示す．事前学習データとしては，前半 800m につい
てはほとんど湧水量が確認されない状態であり，突発湧水との関連性は薄いことから，



























図 8.25 事前学習データ（A ﾄﾝﾈﾙ） 
  
































図 8.26 本ケースにおける説明変数（A ﾄﾝﾈﾙ）  
堆積岩 
火山岩 境界区間 
































図 8.27 他トンネル実績を用いた将来予測結果：湧水量（A ﾄﾝﾈﾙ） 
800m 以降予測 
800m 以降予測 






































図 8.28 再現解析における結果の相違  
同化後の透水係数を入力して再計算しても 
湧水量が変わってしまう 

























































































図 8.32 前方透水係数一定条件における再現解析結果  






 (a) DeepSWING 法を用いて冠山峠道路第２トンネル工事および北陸新幹線第２福井ト 
  ンネル工事の 2事例における再評価を実施し，改善案の効果の検証を行った． 
 (b) 前記 2事例が比較的一様な地山条件における事例であることから，大規模な突発 
湧水が発生した Aトンネル工事における評価を別途行った． 
 (c) 全体的な傾向として，掘削進捗が進むにつれて学習データ数が多くなり，予測湧 
水量は同定結果に近づく． 
 (d) 説明変数として土被り，間隙率，弾性波速度の設計情報を用いた場合，細かい 
変動による増減は再現できないが，実績湧水量から大きく外れない程度の精度で予測 
が可能である。 
 (e) 上記設計情報に加えて DRISS による前方探査結果である穿孔エネルギーを説明変 
数に加えることで，細かい変動による増減をある程度考慮した予測が可能となる． 
 (f) 説明変数として土被りのみ使用した場合，全ての説明変数を使用した場合と比較 
して予測精度は落ちるが，予測の傾向としては類似していると言える． 
 (g) 突発湧水との整合性については，既施工区間における実績のみを用いて予測する 
のは難しい．従って，他トンネルの実績データ等により，突発湧水と説明変数との相 
関を事前に学習させておく必要がある． 
 (h) 他トンネルの実績データ等により突発湧水と説明変数との相関を事前に学習させ 
る場合，過去の同様の事例を出来る限り多く学習させるとともに，突発湧水と関連性 
の高い地山特性を説明変数に選定する必要がある． 










































































































































































































































































































SWING 法に実装されている EnKF について，処理ルーチン内に深層学習を組み込むことで，
既施工区間における地山物性値と同定結果から未施工区間の将来予測を実施する機能を実























































(1) SDA-FW-SWING 法を適用することで，従来の SDA-SWING 法と比較して予測精度が 
向上することを確認した． 







































難い．従って，一般的なトンネル工事においては，切羽前方 100m 以内を対象とした各 
種前方探査手法と施工管理データ等を基に運用を行う． 
(2) 通常時は 200～300m おきに評価を行い，地質条件の急変に遭遇した場合は間を置か 
ず追加調査の実施および得られたデータを用いたフォローアップを実施するのが現実的 
である． 
(3) 地表水の評価手法として，準三次元浸透流解析における DeepSWING 法のフィードバ 

























































































2021 年 9 月 森 守正 
